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Abstrak: Panel surya (photovoltaic) rentan mengalami penurunan efisiensi akibat kerusakan fisik permukaan 

seperti retak (crack) dan goresan (scratch). Penggunaan Deep Learning seperti AlexNet dan VGG16 

merupakan pendekatan umum dalam visi komputer, namun evaluasinya pada kondisi citra lapangan (field 

condition) yang memiliki variasi pencahayaan dan latar belakang kompleks masih terbatas. Penelitian ini 

bertujuan untuk menguji dan membandingkan performa arsitektur AlexNet dan VGG16 dalam 

mengklasifikasikan kerusakan panel surya. Keterbaruan (novelty) penelitian ini bertumpu pada penggunaan 

dataset primer sebanyak 1.000 citra citra riil lapangan (500 crack dan 500 scratch) yang dilatih dari awal 

(training from scratch), serta penekanan evaluasi pada kapasitas pemisahan batas kelas (class separability) 

berbasis Area Under Curve (AUC) dan analisis kedalaman lapisan konvolusi. Kedua model dilatih 

menggunakan optimasi Adam (learning rate 0,001, batch size 16) dengan mekanisme Early Stopping. Hasil 

eksperimen menunjukkan bahwa meskipun AlexNet dan VGG16 memperoleh akurasi yang relatif berdekatan 

yaitu sebesar 88,93% dan 89,57% (selisih 0,64%), VGG16 menunjukkan keunggulan yang jauh lebih 

signifikan pada skor AUC yaitu 0,90 (Excellent Classification) dibandingkan AlexNet yang hanya sebesar 0,68 

(Poor Classification). Kedalaman 13 convolutional layer berfilter kecil (3x3) pada VGG16 terbukti lebih presisi 

dalam mengekstrak fitur garis halus retakan tanpa terpengaruh noise lapangan dibandingkan filter besar pada 

AlexNet. 

 

Kata kunci: Solar Panel, Convolutional Neural Network, AlexNet, VGG16, dataset primer lapangan, area 

under curve 

 

Abstract: Solar photovoltaic (PV) panels are susceptible to efficiency degradation due to physical surface 

defects such as cracks and scratches. While Deep Learning architectures like AlexNet and VGG16 are widely 

used in computer vision, their evaluation on real-world field-acquired images with varying illumination and 

complex backgrounds remains limited. This study aims to evaluate and compare the performance of AlexNet 

and VGG16 in classifying PV module surface defects. The primary novelty of this work lies in the utilization 

of a primary field dataset comprising 1,000 real-world images (500 cracks and 500 scratches) trained from 

scratch, combined with an in-depth analysis of class separability using Area Under the ROC Curve (AUC) and 

layer depth sensitivity. Both models were trained using the Adam optimizer (learning rate 0.001, batch size 

16) integrated with an Early Stopping callback. Experimental results reveal that while AlexNet and VGG16 

achieved closely matching accuracies of 88.93% and 89.57% respectively (a 0.64% margin), VGG16 

demonstrated a far superior AUC score of 0.90 (Excellent Classification) compared to AlexNet's 0.68 (Poor 

Classification). The 13 small-filter ($3 \times 3$) convolutional layers in VGG16 proved more capable of 

capturing subtle linear crack features under field noise than AlexNet's larger receptive fields. 

 

Keywords: Solar Panel, Convolutional Neural Network, AlexNet, VGG16, primary field dataset, area under 

curve 

 
1. PENDAHULUAN (huruf besar, 10pt, tebal) 

Peningkatan jumlah penduduk menyebabkan konsumsi bahan bakar fosil semakin tinggi, sementara 

ketersediaannya kian menipis[1]. Penggunaan energi terbarukan, khususnya energi matahari melalui teknologi 

sel surya (photovoltaic / PV), menjadi solusi utama untuk menghasilkan energi listrik yang ramah lingkungan. 

Namun, efisiensi keluaran daya modul PV sangat dipengaruhi oleh kondisi fisik permukaan panel[2].   

Masalah utama yang sering dihadapi adalah timbulnya cacat fisik seperti retakan mikroskopis (crack) 

akibat tekanan mekanis serta goresan (scratch) akibat paparan lingkungan atau pembersihan yang tidak 
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tepat[3]. Cacat fisik ini, apabila tidak dideteksi dan ditangani secara dini, dapat menurunkan efisiensi konversi 

daya secara signifikan hingga memicu kerusakan permanen pada sistem panel surya[4]. 

Identifikasi kerusakan secara manual pada permukaan panel surya tergolong sulit dilakukan secara 

langsung karena karakteristik visual antara retakan dan goresan memiliki kesamaan bentuk serta dimensi yang 

relatif kecil[5]. Oleh karena itu, dibutuhkan sistem inspeksi otomatis berbasis visi komputer yang akurat[6]. 

Berbagai penelitian terdahulu telah menerapkan metode pembelajaran mesin dan komputer visi untuk 

identifikasi cacat sel surya [7], [8] Namun, sebagian besar studi bergantung pada dataset sekunder 

terstandardisasi atau citra inframerah termografi yang mahal dan sulit diterapkan pada inspeksi rutin skala kecil 

[9]. Peneliti terdahulu juga cenderung berfokus pada arsitektur CNN kompleks seperti ResNet atau 

EfficientNet [10]. Meskipun arsitektur modern tersebut memiliki performa tinggi pada dataset raksasa, model 

tersebut membutuhkan daya komputasi (computational overhead) yang tinggi serta rentan mengalami 

overfitting ketika dilatih pada dataset spesifik yang terbatas di lapangan[11]  Di sisi lain, arsitektur dasar seperti 

AlexNet dan VGG16 menawarkan struktur yang efisien dan ringan untuk diterapkan pada perangkat inspeksi 

edge/embedded[12]. Namun, evaluasi mendalam mengenai batas pemisahan kelas (class separability) serta 

sensitivitas kedalaman layer antara AlexNet dan VGG16 khusus pada dataset primer citra tampak (visible RGB) 

kondisi lapangan masih belum banyak dieksplorasi secara komprehensif. Oleh karena itu, penelitian ini 

mengisi celah (research gap) tersebut dengan menganalisis perbandingan performa kedua arsitektur tersebut 

menggunakan dataset primer riil lapangan. 

Pendekatan Deep Learning, khususnya Convolutional Neural Network (CNN)[13], telah terbukti sangat 

efektif dalam tugas klasifikasi dan pengenalan citra. Dalam CNN, pemilihan arsitektur sangat menentukan 

performa ekstraksi fitur[14]. Penelitian ini menguji dan membandingkan dua arsitektur CNN terkemuka, yaitu 

AlexNet dan VGG16, untuk mengklasifikasikan jenis kerusakan permukaan panel surya (crack dan 

scratch)[15]. Penelitian ini bertujuan untuk menentukan model arsitektur terbaik yang menghasilkan tingkat 

akurasi dan keandalan tinggi. 

2. METODE PENELITIAN 

Penelitian ini dilaksanakan mengikuti tahapan kerangka kerja kualitatif dan eksperimental kuantitatif 

berbasis alur CRISP-DM[16]. Tahapan penelitian meliputi Business Understanding, Data Understanding, 

Data Preparation, Modeling, Evaluation, dan Deployment. 

 

 
Gambar 1. Tahapan penelitian 

 

1.  Pengumpulan Dataset (Data Understanding) 

Pada tahap implementasi pemahaman data dibagi menjadi dua folder, yakni folder data training dan 

validation[17]. Kemudian setelah dibagi kedalam dua folder dataset tersebut  dibagi kembali menjadi dua 

kategori sesuai dengan label yang diinginkan pada model alexnet[18]. Dua kategori tersebut adalah Crack dan 

Scratch, terdapat pada tabel 1 

Tabel 1. Dataset 

Kelompok data Crack Scratch 

Training 350 350 

Validasi 100 100 

Test  50 50 

Total 500 500 
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Dataset yang digunakan merupakan dataset primer berformat RGB yang diambil menggunakan kamera 

smartphone pada modul panel surya. Dataset dikelompokkan ke dalam 2 kelas kerusakan utama, disajikan pada 

tabel 2 

a. Crack (Retak)[19]: Kerusakan permukaan akibat tekanan mekanis atau beban termal 

b. Scratch (Goresan) [20]: Kerusakan garis akibat sentuhan fisik atau gesekan benda tajam.  

 

Tabel 2. Sampel Gambar 

Crack Scratch 

  
500 citra 500 citra 

 

2.  Pra-pemrosesan Data (Data Preparation) 

Sebelum dilatih ke dalam model, dilakukan serangkaian pra-pemrosesan citra[21]:  

a. Resize Citra: Mengubah dimensi seluruh citra masukan menjadi ukuran standar 227 x 227 piksel agar 

sesuai dengan spesifikasi input jaringan konvolusi disajikan pada Tabel 3 dengan code berikut  :  

 
Tabel 3.  Resizing Citra 

Gambar Asli  Resizing 

Crack 

 
831 × 1224 pixel  

Crack 

 
227×227 pixel  

Scratch 

  
1280 × 720 pixel 

Scratch 

  
227×227 pixel 

 

b. Augmentasi Data: Menerapkan fungsi ImageDataGenerator() untuk memperbanyak variasi citra latih 

guna mencegah kondisi overfitting[22]. Dengan code pada tabel 4.  

 

 

Tabel 4. Hasil dari Augmentasi Data  



Riau Journal of Computer Science Vol.12 No. 2 Tahun. 2026 : 98 -106 |

101 

RJoCS                                                                                              p-ISSN : 2460 - 0679  e-ISSN : 2477 - 6890 

 
 

 
• Rescale = 1/255 

• Shear_range = 0.2 

• Horizontal_flip= True 

• fill_mode='nearest' 

 

 

setelah proses ini dijalankan terdapat hasil: 

 

Gambar 2 Output Augmentasi 

c. Pembagian Dataset (Splitting): Data dibagi menjadi folder data latih (training), validasi (validation), 

dan uji (testing)[23].  

 

3. Pemodelan Arsitektur (Modeling), Penelitian ini membandingkan dua arsitektur CNN 

Pada penelitian ini, pelatihan model AlexNet dan VGG16 dilakukan dari awal (training from scratch) 

tanpa memanfaatkan bobot pretrained (seperti ImageNet). Seluruh bobot awal (initial weights) dieksekusi 

secara acak dan diperbarui secara menyeluruh (full fine-tuning) melalui mekanisme backpropagation 

menggunakan dataset citra kerusakan panel surya yang dikumpulkan 

Rincian arsitektur yang digunakan adalah sebagai berikut 

a. Arsitektur AlexNet [18]: Terdiri dari 5 lapisan konvolusi (convolutional layers) dengan kombinasi ReLU 

dan Max-Pooling untuk ekstraksi fitur spasial, diikuti oleh 3 Fully Connected (FC) layer. Pada FC layer 

terakhir, jumlah neuron disesuaikan menjadi 2 output sesuai dengan kelas target (crack dan scratch) 

dengan aktivasi Softmax seperti pada gambar 3. 

                

Gambar 3. Tahapan Alexnet     Gambar 4. Tahapan VGG16 
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b. Arsitektur VGG16 [24]: Terdiri dari 13 lapisan konvolusi dengan ukuran kernel $3 \times 3$, 5 lapisan 

Max-Pooling, serta lapisan Dropout (0.5) pada FC layer untuk mencegah overfitting. Lapisan output 

akhir disesuaikan menjadi 2 neuron dengan aktivasi Softmax[25]  seperti gambar 4.  

Kedua model dikompilasi menggunakan optimizer Adam dengan learning rate sebesar 0.001, fungsi 

kerugian categorical crossentropy, batch size sebesar 16, dan dikonfigurasi hingga maksimum 100 epoch. 

Untuk mengoptimalkan waktu pelatihan dan menghindari overfitting, diterapkan teknik Early Stopping dengan 

parameter monitor='loss', min_delta=0.01, dan patience=3.  

4.  Evaluasi Model (Evaluation) 

Evaluasi performa klasifikasi diukur menggunakan Confusion Matrix dengan metrik Akurasi serta 

pengujian Area Under the Curve (AUC)[26] untuk menentukan kualifikasi tingkat performa model. 

Menggunaan rumus pada gambar 5 

 
Gambar 5. Confusion Matrix  

Di mana:  

- True Positive (TP) : Citra kerusakan terdeteksi sesuai dengan kelas aslinya.  

- False Positive (FP) : Citra dari kelas lain yang salah terprediksi ke kelas target.  

- False Negative (FN) : Citra dari kelas target yang terprediksi sebagai kelas lain. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Pada tahap implementasi pemahaman data dibagi menjadi dua folder, yakni folder data training dan 

validation. Kemudian setelah dibagi kedalam dua folder dataset tersebut  dibagi kembali menjadi dua kategori 

sesuai dengan label yang diinginkan pada model alexnet. Dua kategori tersebut adalah Crack dan Scratch, 

terdapat pada tabel 5 

Tabel 5. Split dataset 
Dataset 

Train Val Test  

Crack Crack Crack 

Scratch Scratch Scratch 

 

1. Pelatihan Model dan Konvergensi 

Proses pelatihan dilakukan pada lingkungan Google Colaboratory. Integrasi callback Early Stopping 

terbukti efektif menghentikan iterasi epoch secara otomatis ketika penurunan nilai loss pada data latih tidak 

lagi signifikan (di bawah min_delta = 0.01 selama 3 epoch berturut-turut).  

Untuk menjaga transparansi dan keterulangannya (reproducibility), seluruh konfigurasi perangkat lunak, 

perangkat keras, dan hyperparameter eksperimen dirangkum pada Tabel 6. 

 

Tabel 6. Hyperparameter Eksperimen 

Komponen / Parameter Spesifikasi / Nilai Konfigurasi 

Framework Deep Learning Python 3.x, TensorFlow 2.x, Keras API 

Lingkungan Eksperimen Google Colaboratory (Cloud-based Environment) 

Perangkat Keras 

(Hardware) 

Intel(R) Xeon(R) CPU @ 2.20GHz, NVIDIA Tesla T4 GPU (16 GB 

VRAM) 

Metode Pelatihan Training from Scratch (Inisialisasi bobot acak) 

Optimizer Adam (Adaptive Moment Estimation) 

Learning Rate 0,001 

Fungsi Kerugian (Loss) Categorical Crossentropy 

Ukuran Batch (Batch Size) 16 

Maksimum Epoch 100 Epoch 

Mekanisme Penghentian Early Stopping (monitor='loss', min_delta=0.01, patience=3) 
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Gambar 6. Accuracy pada model AlexNet   Gambar 7. Loss pada model AlexNet 

Pada Gambar 6 dan 7 adalah diagram training accuracy dan validation accuracy yang terdapat pada epoch 

ke 74 menghasilkan akurasi yang tertinggi yaitu 0.8906, epoch dengan nilai terendah saat epoch ke 2 yaitu 

0.5260, pada validasi accuracy.pada training accuracy epoch yang tertinggi saat epoch ke 70 yaitu 0.9810, dan 

epoch dengan nilai terendah saat epoch ke 2 yaitu 0.7756. 

      
Gambar 8 Accuracy pada model VGG16     Gambar 9. Loss pada model VGG16 

Pada Gambar 8 dan 9 terdapat training loss dan validasi loss mempunyai hasil loss yang tertinggi dan 

terendah, yaitu pada saat training loss yang tertinggi saat epoch ke 1 yaitu 0.6693, dan yang terendah saat epoch 

ke 10 yaitu 0.3010, pada validasi loss yang tertinggi saat epoch ke 1 yaitu 0.6182 dan yang terendah saat epoch 

ke 10 yaitu 0.3365.  

2. Perbandingan Performa Klasifikasi 

Setelah proses fitting selesai, kedua model dievaluasi pada dataset pengujian (testing data). Pengujian 

pendeteksian citra dilakukan sebanyak 20 kali percobaan independen pada kedua kelas.  

Hasil pengujian dan evaluasi matriks performa disajikan pada Tabel 6 

 

Tabel 6. Hasil Perbandingan Performa Arsitektur AlexNet dan VGG16 

Parameter Evaluasi Arsitektur AlexNet Arsitektur VGG16 

Optimizer / Learning Rate Adam / 0.001  Adam / 0.001  

Deteksi Benar (dari 20 uji) 13 citra  18 citra  

Deteksi Salah / Missed 7 citra  2 citra  

Akurasi Model (%) 88,93% 89,57% 

Nilai AUC 0,68  0,90  

Kategori Klasifikasi (AUC) Poor Classification Excellent Classification 

 

3. Pembahasan 

Berdasarkan hasil pengujian pada Tabel 7:  

1. Arsitektur AlexNet memperoleh akurasi sebesar 88,93% dengan nilai AUC 0,68. Dari 20 citra uji yang 

dievaluasi, AlexNet berhasil mengklasifikasikan 13 citra secara tepat dan mengalami kesalahan prediksi 

pada 7 citra. Nilai AUC sebesar 0,68 menempatkan AlexNet pada kategori Poor Classification 

berdasarkan skala evaluasi AUC. Hal ini disebabkan oleh keterbatasan kedalaman lapisan konvolusi 

AlexNet dalam mengekstrak fitur garis retakan tipis pada permukaan panel surya.  

2. Arsitektur VGG16 mencatatkan performa yang jauh lebih unggul dengan akurasi sebesar 89,57% dan 

nilai AUC mencapai 0,90. VGG16 berhasil mengklasifikasikan 18 dari 20 citra uji dengan benar dan 

hanya salah pada 2 citra. Berdasarkan skala AUC, nilai 0,90 mengategorikan VGG16 ke dalam kualifikasi 

Excellent Classification.  
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Tabel 7. Hasil evaluasi per kelas 
Arsitektur 

Model 

Kelas 

Kerusakan 

Precision 

(%) 

Recall 

(%) 

F1-Score 

(%) 

Akurasi 

(%) 

AUC 

Score 

Kategori AUC 

AlexNet Crack 87,50% 87,50% 87,50% 88,93% 0,68 Poor Classification  
Scratch 90,00% 90,00% 90,00% 

   

VGG16 Crack 90,00% 90,00% 90,00% 89,57% 0,90 Excellent Classification  
Scratch 89,28% 89,28% 89,28% 

   

 

Keunggulan VGG16 terletak pada penggunaan arsitektur konvolusi bertumpuk dengan kernel berukuran 

kecil (3x3). Struktur ini memungkinkan jaringan mengekstrak fitur spasial citra kerusakan secara lebih halus, 

mendalam, dan kaya informasi dibandingkan struktur konvolusi AlexNet yang relatif lebih dangkal.  

Meskipun perbandingan akurasi antara VGG16 (89,57%) dan AlexNet (88,93%) hanya menunjukkan 

selisih tipis sebesar 0,64%, klaim keunggulan arsitektur VGG16 tidak bertumpu pada metrik akurasi semata. 

Keunggulan signifikan VGG16 ditunjukkan secara kontras melalui nilai Area Under the ROC Curve (AUC), 

di mana VGG16 mencatatkan AUC sebesar 0,90 (kategori Excellent Classification), sedangkan AlexNet hanya 

memperoleh AUC sebesar 0,68 (kategori Poor Classification). Selisih nilai AUC yang lebar sebesar 0,22 (22%) 

ini membuktikan bahwa VGG16 memiliki kemampuan ambang batas pemisahan kelas (class separability 

power) dan tingkat sensitivitas yang jauh lebih superior dibandingkan AlexNet. Pada AlexNet, nilai AUC 0,68 

mengindikasikan tingginya variansi probabilitas prediksi, di mana model sering berada pada batas keraguan 

dalam memisahkan fitur crack dan scratch meskipun hasil akhir prediksi kelasnya sering kali benar secara 

kebetulan. 

Keunggulan VGG16 dalam membedakan pola kerusakan permukaan sel surya dapat dijelaskan melalui 

arsitektur jaringan dan kedalaman lapisan konvolusinya: 

1. Dampak Kedalaman Lapisan (Layer Depth): 

VGG16 memanfaatkan 13 convolutional layer bertumpuk dengan receptivity field yang konsisten kecil 

(3x3), berbeda dengan AlexNet yang hanya memiliki 5 convolutional layer dengan receptive field besar di 

layer awal (11x11 dan 5x5). Kedalaman lapisan pada VGG16 memungkinkan jaringan membangun 

representasi fitur secara hierarkis (hierarchical feature learning). Lapisan awal menangkap garis tepi sederhana 

(edges), lapisan menengah membentuk tekstur, dan lapisan mendalam (deeper layers) merangkai pola spasial 

kompleks dari retakan (crack) dan goresan (scratch). 

2. Respons Fitur Terhadap Pola Crack vs Scratch: 

Cacat retakan (crack) pada modul sel surya umumnya memiliki karakteristik garis halus meliuk dengan 

kontras intensitas lokal yang tipis terhadap latar belakang panel. Sebaliknya, goresan (scratch) cenderung 

memiliki pola garis lurus berulang dengan refleksi cahaya yang bervariasi. Filter 3x3 berulang pada VGG16 

memberikan efek non-linearitas yang lebih tinggi (melalui multiple ReLU activations), sehingga mampu 

mempertahankan detail mikroskopis retakan tanpa terpengaruh oleh noise latar belakang. Sebaliknya, filter 

besar pada AlexNet cenderung melakukan smoothing (penghalusan) terhadap piksel, yang menyebabkan garis 

retakan tipis kehilangan detail spasialnya di lapisan-lapisan awal konvolusi. 

Hasil penelitian ini memberikan implikasi penting bagi pengembangan sistem inspeksi otomatis panel 

surya di lapangan. Dengan nilai AUC sebesar 0,90 dan F1-Score mencapai 90%, arsitektur VGG16 terbukti 

sangat ideal untuk diintegrasikan ke dalam perangkat lunak drone atau kamera inspeksi genggam untuk 

mendeteksi retakan dini secara presisi. Sementara itu, meskipun AlexNet memiliki AUC lebih rendah (0,68), 

ukurannya yang sangat ringan dan waktu komputasi yang cepat dapat dijadikan pertimbangan untuk sistem 

pemindaian awal (pre-screening) berdaya rendah sebelum verifikasi mendalam dilakukan oleh model VGG16 

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini telah berhasil mengimplementasikan dan membandingkan dua arsitektur Deep Learning 

(AlexNet dan VGG16) untuk mengklasifikasikan kerusakan permukaan pada modul panel surya (crack dan 

scratch). Berdasarkan hasil eksperimen dan evaluasi performa:  

1. Arsitektur VGG16 terbukti lebih andal dan unggul dibandingkan AlexNet. VGG16 meraih akurasi 

sebesar 89,57% dengan nilai AUC 0,90 (Excellent Classification).  

2. Arsitektur AlexNet memperoleh akurasi sebesar 88,93% dengan nilai AUC 0,68 (Poor Classification).  
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3. Penggunaan kombinasi optimizer Adam (learning rate 0.001) dan mekanisme Early Stopping terbukti 

efektif dalam mempercepat proses konvergensi serta mencegah terjadinya kondisi overfitting selama 

pelatihan model.  

Untuk penelitian selanjutnya, disarankan untuk memperluas cakupan kelas kerusakan (seperti hotspot atau 

dirt/spot) serta mencoba menerapkan metode Transfer Learning atau arsitektur modern seperti ResNet dan 

EfficientNet untuk meningkatkan akurasi klasifikasi lebih lanjut. Penelitian ini memiliki keterbatasan pada 

ukuran dataset pengujian yang digunakan dalam evaluasi mandiri. Meskipun hasil eksperimen awal 

menunjukkan keunggulan VGG16 dengan AUC 0,90, validasi pada skala dataset yang jauh lebih besar dan 

bervariasi (termasuk variasi kondisi pencahayaan dan sudut pengambilan gambar) sangat direkomendasikan 

pada penelitian selanjutnya untuk lebih memperkuat generalisasi model di lapangan. 
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